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本論文では，専門用語を専門分野コーパスから自動抽出する方法の提案と実験的評価を報告す
る。本論文では名詞 (単名詞と複合名詞)を対象として専門用語抽出について検討する。基本
的アイデアは、単名詞のバイグラムから得られる単名詞の統計量を利用するという点である。
より具体的に言えば、ある単名詞が複合名詞を形成するために連接する名詞の頻度を用いる。
この頻度を利用した数種類の複合名詞スコア付け法を提案する。NTCIR1 TMREC テストコ
レクションによって提案方法を実験的に評価した。この結果、スコアの上位の 1,400用語候補
以内においては,単名詞バイグラムの統計に基づく提案手法が優れていた。
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In this paper, we propose a new idea of automatically recognizing domain specific terms
from monolingual corpus. The majority of domain specific terms are compound nouns that
we aim at extracting. Our idea is based on single-noun statistic calculated with single-
noun bigrams. Namely we focus on how many nouns adjoin the noun in question to form
compound nouns. In adition, we combine this measure and frequency of each compound
nouns and single-nouns, which we call FLR method. We experimentally evaluate these
methods on NTCIR1 TMREC test collection. As the results, when we take into account up
to 1,400 highest term candidates, FLR method performs best.

1 はじめに
自動用語抽出は専門分野のコーパスから専門用語

を自動的に抽出する技術として位置付けられる。従
来、専門用語の抽出は専門家の人手によらねばなら
ず、大変に人手と時間がかかるため up-to-date な
用語辞書が作れないという問題があった。それを自
動化することは意義深いことである。専門用語の多
くは複合語、とりわけ複合名詞であることが多い。
よって、本論文では名詞 (単名詞と複合名詞) を対
象として専門用語抽出について検討する。筆者らが
専門分野の技術マニュアル文書を解析した経験では
多数を占める複合名詞の専門用語は少数の基本的な
かつこれ以上分割不可能な名詞 (これを以後、単名
詞と呼ぶ)を組み合わせて形成されている。この状
況では当然、複合名詞とその要素である単名詞の関
係に着目することになる。
専門用語のもうひとつの重要な性質として [KU96]

によれば、ターム性があげられる。ターム性とは、
ある言語的単位の持つ分野固有の概念への関連性の
強さである。当然、ターム性は専門文書を書いた専
門家の概念に直結していると考えられる。したがっ
て、ターム性をできるだけ直接的に反映する用語抽
出法が望まれる。

これらの状況を考慮すると、以下のような理由に
より複合名詞の構造はターム性と深く関係してくる
ことが分かる。ターム性は通常 tf×idfのような統計
量で近似されるが、tf×idf といえども表層表現を利
用した近似表現に過ぎない。やはり書き手の持って
いる概念を直接には表していない。第二の理由は、
単名詞:N が対象分野の重要な概念を表しているな
ら、書き手は Nを単独で頻繁に使うのみならず、新
規な概念を表す表現として N を含む複合名詞を作
りだすことも多いことである。
このような理由により、複合名詞と単名詞の関係

を利用する用語抽出法の検討が重要であることが理
解できる。この方向での初期の研究に [CP95] があ
り、英語、フランス語のコーパスから用語抽出を試
みているが、テストコレクションを用いた精密な評
価は報告されていない。中川ら [HT98]は、この関係
についてのより形式的な扱いを試みている。そこで
は、単名詞の前あるいは後に連接して複合名詞を形
成する単名詞の種類数を使った複合名詞の重要度ス
コア付けを提案していた。この考え方自体は [Fun95]
が非並行 2言語コーパスから対訳を抽出するとき用
いた context heterogeneity にも共通する。その後、
中川らはこのスコア付け方法による用語抽出システ
ムによって NTCIR1 の TMREC(用語抽出)タスク
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に参加し良好な結果を出してはいる。が、彼らの方
法はある単名詞に連接して複合名詞を構成する単名
詞の統計的分布を利用する方法の一実現例に過ぎな
い。本論文では彼らの考え方を一般化する。その一
般化した枠組の中でより最適な方法を模索すること
によって、彼らのアイデアの本質的特徴を明かにす
る。また、もうひとつの有力な用語抽出法である C-
value による方法 [FA96]との比較を通じて、提案す
る方法により抽出される用語の性質などを調べる。
以下、2節では用語抽出技術の背景、3節では単

名詞の連接統計情報を一般化した枠組、4 節では
NTCIR1 TMREC のテストコレクションを用いて
の実験と評価について述べる。

2 用語抽出技術の背景
単言語コーパスからの用語抽出は少なくとも二つ

のフェーズがある。第一フェーズは、用語の候補の
抽出である。第二フェーズは第一フェーズで抽出さ
れた候補に用語としての適切さを表すスコア付け
ないし順位付けである。この後に順位付けられた用
語候補集合の中から適切な数の候補を用語として認
定するという第三のフェーズがある。しかし、第三
フェーズは認定したい用語数の設定など外部的要因
に依存するところもあるので、本論文ではその技術
的詳細に立ち入らないことにする。

2.1 候補抽出

西欧の言語と異なって空白のような明確な語境界
がない日本語や中国語では、情報検索に使う索引語
として文字 N-gramも考えられる [FC93, LWW97]。
しかし、専門用語という観点に立てばやはり人間に理
解できる言語単位でなければならず、結果として単語
を候補にせざるをえない。また、NTCIR1 TMREC
で使用されたテストコレクションでも単語を対象に
している。さて、単語も内実は単名詞と複合語に分
かれる。関連する過去の研究では単語よりは複雑な
構造である連語 (Collocation)や名詞句の抽出を目
標にする研究 [SM90, Sma93, FA96, HN96, SSN97]
が多い。連語や複合語のような言語単位を対象に
する場合には、それらはより基本的な構造から構
成されることを仮定しなければならない。ここで
は、単名詞を最も基本的な要素とする。用語候補が
単名詞のどのような文法的構造によって構成される
かという問題も多く研究されてきた [Ana94]。どの
ような構造を抽出するにせよ、まずコーパスの各
文から形態素解析によって単語を切り出す必要があ
る。形態素解析の結果としては各単語に品詞タグ
が付けられる。よって、複合名詞を抽出するなら、
連続する名詞を抽出すればよい。これまでの研究で
は、名詞句、複合名詞 [HN96, T00, HT98]、連語
[SM90, DGL94, FA96, SSN97]などを抽出すること

が試みられた。

2.2 スコア付け

前節で述べた用語候補抽出の後、用語候補に用語
としての重要度を反映するスコア付けを行う。当然
ながら、用語としての重要度はターム性を直接反映
すると考えてよく、それゆえにスコアはターム性を
反映したものが望ましい。しかし、ターム性という
のは前にも述べたように直接計算することが難しい。
このため、tf×idfのような用語候補のコーパスでの
頻度統計で近似することがひとつの方法である。一
方、[KU96]は用語の持つべきもうひとつの重要な
性質、ユニット性を提案している。ユニット性とは、
ある言語単位 (例えば、連語、複合語など)がコーパ
ス中で安定して使用される度合いを表す。これを利
用するスコアも用語の重要度を表す有力な方法であ
る。例えば、Ananiadou らが [FA96, FA99]で提案
している C-value は入れ子構造を持つコロケーショ
ンからユニット性の高い要素に高いスコアを付ける
有力な方法である。[T00]は、分野固有の用語が分
野に固有でない一般の用語からどのように離れたと
ころに分布するかをもってターム性を計ろうとして
いる。[KA00]は日英 2言語コーパスを用い、日本
語の用語の対訳が英語のコーパスの対応する部分に
も共起することがターム性を表わすというアイデア
に基づいた用語抽出法を提案している。同様の考え
は [DGL94]にも見られる。これらの研究は、用語の
現れ方や使用統計に基礎をおくものである。一方、
[HT98]は、単名詞と複合語の関係という用語の構
造に着目してターム性を表わそうとしている。本論
文の次節以降で我々は、ターム性を直接的に捉えよ
うとする [HT98]を発展させようと試みる。

3 単名詞の連接統計情報の一般化

3.1 単名詞の連接

2節の用語抽出技術の背景で述べた多くの研究で
は実質的に用語の対象にしているのは名詞である。
実際、専門用語の辞典に収録されている用語も大多
数は名詞である。例えば、[平山 96,長尾 90,青木 93]
などでは収録されているのはほとんどが名詞である。
そこで本研究では単名詞のうちでも名詞、そして複
合名詞だけを対象にした。実際、用語の大多数は
[平山 96, 長尾 90, 青木 93]に見られるように複合名
詞である。しかし、これらの複合名詞の要素となる
単名詞はあまり多数にのぼるわけではない。この考
え方から、単名詞に連接して複合名詞を構成する単
名詞の異なり数に着目するというアイデア [HT98]
が生まれる。しかし、連接する単名詞の異なり数だ
けではなく、頻度など他の要素も考慮する方向での
一般化を行いうことは重要である。連接する単名詞
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のどのような性質に着目したときに性能の良いス
コアになるかを調べるのが本論文の課題のひとつで
ある。
まず、特定のコーパスを想定したとき、単名詞:N

が連接する状況すなわち語基バイグラムを一般的に
図 1のように表わす。

[LN1 N ](#L1) [N RN1](#R1)
[LN2 N ](#L2) [N RN2](#R2)
: :
[LNn N ](#Ln) [N RNm](#Rm)

図 1: 単名詞N を含む単名詞バイグラムと左右連接
単名詞の頻度

図 1 において、LNi (i = 1, ..., n) は、単名詞バ
イグラム [LNi N ] の N の左方に連接する n種類
の単名詞を表わし、単名詞バイグラム [N RNi]の
RNi (i = 1, ..., m)は N の右方に連接するm 種類
の単名詞を表わす。また、()内の#Li (i = 1, ..., n)
は N の左方に連接する n個の単名詞の頻度を表わ
し、#Ri (i = 1, ..., m)は N の右方に連接する m

個の単名詞の頻度を表わす。もちろん、単名詞バイ
グラム [LNi N ] や [N RNj]はより長い複合名
詞の一部分であってもよい。以下にコーパスから抽
出した “トライグラム”という単名詞を含む用語候
補集合の簡単な作例を示す。

例 1: 単名詞バイグラム
トライグラム 統計、単語 トライグラム、クラス ト
ライグラム、単語 トライグラム、トライグラム 抽
出、単語 トライグラム 統計、文字 トライグラム

この例を図 1に示す形式で表記すると以下のよう
になる。

単語 トライグラム (3) トライグラム 統計 (2)
クラス トライグラム (1) トライグラム 抽出 (1)
文字 トライグラム (1)

図 2: 単名詞 “トライグラム”を含む単名詞バイグラ
ムと左右連接単名詞の頻度の例

3.2 単名詞バイグラムを用いるスコア

単名詞バイグラムには異なり数の他に頻度情報
#Li, #Rj がある。この二つの要因を組み合わせ方
としては種々の方法が考えられるが、簡単なのは異
なり単名詞毎の頻度に何らかの関数を施して総和を
とる方法であり、次式で表わされる。ただし、記法
は図 1の記号を用いる。

LN(N) =
n∑

i=1

(#Li) (1)

RN(N) =
m∑

i=1

(#Ri) (2)

#LN(N), #RN(N)は、それぞれN の左方、右
方に連接して複合名詞を形成する全単名詞に頻度で
ある。図 2 の例だと、#LN(トライグラム) = 5、
#RN(トライグラム) = 3である。また、ここで連
接頻度の情報を大きく反映させることもできるが実
験においては大差が見られなかった。

3.3 複合名詞への拡張

以上のような方法で単名詞 (単名詞)のスコア付
けができた。しかし、我々が注目している用語は単
名詞だけではなく、複数の単名詞から生成される複
合名詞も含まれる。先に述べたように専門用語では
むしろ複合名詞が多数であるので、単名詞のスコア
を複合名詞に拡張することが必要である。複合名詞
のスコア付けには、ふたつの考え方がある。第一の
考え方は、複合名詞のスコアはその構成単名詞数す
なわち長さに依存するというものである。この考え
方に従えば、長い複合名詞ほど高いスコアがつくこ
とが自然である。第二の考え方は、スコアは複合名
詞の長さに依存しないというものである。この考え
方に従えば、長さに対して依存しないような正規化
が必要になる。専門用語に複合名詞が多いことは認
めるにしても、長い程、あるいは逆に短い程、重要
であるという根拠は今のところない。よって、我々
は第二の考え方を採る。
まず、単名詞N1, N2, ..., NLがこの順で連接した

複合名詞を CN とする。CN のスコアとして各単
名詞のスコアの平均をとれば、我々の採った第二の
考えに沿ったCN の長さに依存しないスコアを定義
できる。ここでは、相乗平均を採用する。ただし、
CN の構成要素の単名詞のスコアが一つでも 0にな
ると CN のスコアが 0になってしまうのを避ける
ために次式で CN のスコア: LR(CN)を定義する。

LR(CN) = (
L∏

i=1

(LN(Ni) + 1)(LR(Ni) + 1))
1

2L (3)

例えば、図 2の場合、LR(トライグラム) =√
(3 + 1)(5 + 1) = 4.90 である。(3) では CN の

長さ Lの逆数でべき乗しているので、LR(CN)は
CN の長さに依存しないようになる。したがって、
単名詞も複合名詞も同じ基準でそのスコアを比較で
きる。なお、ここで定義した相乗平均の他に相加平
均を用いる方法もあるが、以下では実験において若
干性能の良かった相乗平均のみについて議論する。
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3.4 候補語の出現頻度情報

(3)のLR(CN)は単名詞、複合名詞の出現頻度に
おける情報を考慮しなかった。そこで、候補語がが
独立で使用された場合の頻度 f(N)を考慮すべく、
(3)を次のように補正した FLR(CN)を定義する。

FLR(CN) = f(CN) × LR(CN) (4)

f(CN)は候補語 CN が単独で出現した頻度であ
る。例えば、例 1の場合、“トライグラム”は 3回
独立に出現した単名詞なので、FLR(トライグラム
) = 3 × √

(3 + 1)(5 + 1) = 14.70 となる。

3.5 MC-value

比較のために、単名詞バイグラムによらない用語
スコア付けとして C-value [FA96]を考える。C-value
は次式で定義される。

C-value(a) = (length(a) − 1) × (n(a) − t(a)
c(a)

) (5)

ここで、aは複合名詞1、
length(a)は aの長さ (構成単名詞数)、
n(a)はコーパスにおける aの出現回数
t(a)は aを含むより長い複合名詞の出現回数
c(a)は aを含むより長い複合名詞の異なり数
である。ところがこの式だと、length(a) = 1　す
なわち aが単名詞の場合C-valueが 0になってしま
い、適切なスコアにならない。C-value以前の類似
の方法の [Kit94]では、複合語を認識するための計
算コストを用語の重要度評価に用いていた。C-value
においても、このような背景から、一度複合名詞が
切り出された後は、その構成要素の名詞数に比例す
る認識コストが重要度になる。ただし、複合名詞全
体がすでに認識されている場合、名詞を順に認識し
ていけば、最後の名詞を認識する手間は必要なくな
る。したがって、(5)では (length(a) − 1)となる。
しかしながら、人間が言葉を認識する上では全ての
構成要素の単名詞を認識していると考えられる。そ
こで、我々は [FA96]の定義を次のように変更した。
また、変更した定義を以後、MC-value と呼ぶ。

MC-value(a) = length(a)× (n(a) − t(a)
c(a)

) (6)

例 1の場合、MC-value(トライグラム)=(7-7/5)=5.6
である。

1[FA96] では nested collocation

4 実験および評価

4.1 実験環境および方法

本節では、まず実験の主な環境となるテストコレ
クションについて述べる。我々が用いたのは NTCIR-
1の　TMRECタスクで用いたテストコレクション
である [kag99]。1999年に行われた NTCIR-1 のタ
スクのひとつであったTMRECでは、日本語のコー
パスを配布して用語抽出を行う課題が行われた。主
催者側が人手で準備した正解用語に対して参加シス
テムが抽出した用語の一致する度合いを評価した。
日本語コーパスは、NACSIS学術会議データベース
から収録された 1,870の抄録からなる。対象の分野
は、情報処理である。主催者側で準備した正解用語
は 8,834語であり、単名詞と複合名詞が多く含まれ
る。参加システム側で形態素解析を行うタスクと、
主催者側で予め行って形態素解析済みコーパスを配
布して利用するタスクがあった。我々は、形態素解
析済みで品詞タグ付きのコーパスを利用した。
我々は、この品詞タグ付きのコーパスから用語候

補として連続する名詞を抽出した。ただし、”的”と”
性”でおわる形容詞は分野固有の複合語の用語に含
まれることが多いと考え、例外として単名詞扱いし
ている。この結果、用語候補数は 16,708になった。
これらを 3節に述べた諸方法でスコア付けし、スコ
アの高い用語候補から順にソートする。こうして作
られた用語候補を上位から PN 個取り出した場合
について、NTCIR-1 TMREC テストコレクション
として供給された正解用語とつきあわせて、抽出正
解用語数、適合率を計算し評価する。これらは次式
で定義される。

　抽出正解語数 (PN) =上位 PN 候補中の正解語数 (7)

　適合率 (PN) =
抽出正解用語数 (PN)

PN
(8)

なお、候補語を、上位 3,000語まで 100語ごとに
評価した。以下の節で、この実験結果を示し、評価
を行う。

4.2 各方法の比較実験および考察

ここでは、1)連接頻度 LN(N), RN(N)を用いた
LR、2) LRに候補語の独立出現数を考慮したFLR、
3) MC-value、を用いたスコアで順位付けした場合
について、PN が上位 3,000語まで、100語ごとに
評価する。
まず、図 3に LRの手法によって抽出された候補

語 3,000語のうち、正解語との完全一致数と、正解
語を含んだ候補語もカウントした部分一致数を示
す。正解語を含んだ候補語も正解とすると 3,000語
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図 3: LRによる候補語上位 3,000語における完全
一致数と部分一致数

図 4: LRとの差をとった FLR,MC-valueにおける完
全一致数

図 5: LRとの差をとった FLR,MC-valueにおける部
分一致数

まではかなりの部分をカバーしていることがわか
る。これに対して、FLR、MC-valueを比較する。
#LN(N), #RN(N) の完全一致数、部分一致数の
差をとった図を 4,5に示す。図 4,5では、LRの抽
出用語数から、FLR,MC-value の抽出用語数をそ
れぞれ引いた用語数を示している。完全一致数では
FLR、MC-value共に LRを上回る結果となった。
さらに、1,400語までは FLRが最も優れた結果を
示し、それ以降はMC-valueがこれを上回った。ま
た、部分一致数では FLR,MC-value共に LRを下
回る結果となった。しかしながら、FLRとLRの手
法は大差はないが、MC-valueはこれらを大きく下
回る結果となった。これらを見てもわかるように、
我々の提案する手法は完全に間違った候補語は抽出
されにくいが、MC-valueは正解語とまったく関係
のない候補語も抽出される傾向にあるといえる。

4.3 抽出用語の性質

さて、これまでは抽出用語の質をそのまま候補語
中の正解用語数で議論してきた。しかし、テストコ
レクションの正解が実用的にどのくらい有効な指標
になっているかは議論の余地がある。そこで抽出用
語に対する直接的な評価を以下に試みる。まず、用
語の長さは抽出用語の品質に密接に関係する。そこ
で、各スコア付けの方法における上位から並べた正
解用語の長さを図 6に示す。ただし、長さは複合名
詞を構成する単名詞数で表わすことにした。

図 6: 各手法における 100語毎の平均語長

図 6 を見ると、候補語上位 1,400 語付近までで
MC-value方法は他の方法に比べて平均語長が平均
的に短い。MC-valueでは語長の短い語が高いスコ
アを得る傾向にある。ところが、上位 1,400語まで
は FLRが最も多くの正解用語を抽出している。上
位 1,400語以降、MC-valueは語長の長い語も抽出
するようになるにつれて、より多くの正解用語を抽
出するようになる結果となった。
次に具体的な抽出用語例を示そう。全てを示すこ

とはスペースの関係でできないが、最上位 15語の
抽出用語を示して各スコア付けの特徴について考え
てみる。
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表 1: スコアの最上位の 15用語候補

無印:正解用語 ×:不正解語
LR FLR MC-value
知識 知識 学習者
学習知識 システム 問題解決
学習 問題 システム
言語的知識 学習 知識
知識システム モデル 研究 ×
学習システム 情報 本稿 ×
問題知識 × 問題解決 手法 ×
学習問題 設計 問題
言語的 知識ベース 知識ベース
システム 推論 論文 ×
問題 支援 × 方法 ×
論理的知識 知識表現 支援システム
学習支援システム エージェント 計算機
設計知識 学習者モデル 情報
学習問題解決システム 構造 × モデル

表 1に各手法におけるスコアの最上位 15候補を
示す。この結果を見ると、明らかに LRによるスコ
ア付の上位候補は複合名詞が多い。一方、FLRと
MC-valueのスコア付けの上位候補には単名詞が多
い。FLRでは、出現頻度の高い単名詞を優遇する
補正をしているし、MC-valueでも単名詞の頻度が
その単名詞を含む複合名詞の頻度を強く反映した
構造になっているから、この結果は偶然ではない。
MC-valueの場合、”研究、論文、方法、手法”など
という分野の用語でない名詞が多く抽出されている
が、これも大量かつ多種類の複合名詞に含まれるで
あろうこと、およびMC-value が多数かつ多種類の
複合名詞に含まれる単名詞のスコアを高くつけるこ
とから得られる帰結である。

4.4 NTCIR-1の結果との比較

ここまで述べてきたスコア付け方法の客観的評
価を行うために NTCIR-1 TMREC タスクに参加
した上位の成績を残したチームとの比較する。な
お、NTCIR-1 には C-valueによるスコア付けをす
るチームも参加しているが、NTCIR-1の参加規定に
よりどのチームかは不明である。しかし、後で述べ
るように本論文で提案したC-valueを修正したMC-
valueが良好な結果を示していることから、我々の
C-valueの修正法には若干の独自性が認められると
考えられる。NTCIR-1 TMREC の上位 2チーム、
以後N1,N2と呼ぶ。N1,N2と本論文で性能の良かっ
た FLRおよびMC-value に各スコア付け方法にお
いて、上位から 1,000語毎、3,000語までの範囲で
の適合率を表 2に示す。

表 2: NTCIR-1 TMREC参加上位 2チームとFLR、
MC-valueの比較 (適合率)

PN FLR MC-value N1 N2
1 から .773 .754 .705 .744
1,000

1,001から .635 .707 .607 .584
2,000

2,001から .562 .640 .618 .518
3,000

表2によれば、スコア付け1001～2000,2001～3000
語の部分ではMC-valueが他を上回ったが、1～1000
語部分での抽出精度は我々の提案した FLRによる
スコア付けが、最も優れた結果を示した。また、ス
ペースの関係上、表には載せていないが、候補語数
が多くなるにつれて、他の手法は適合率を急激に落
とすが、FLRの抽出精度の下がり方はなだらかで
あった。このことは FLRが安定して正解語を抽出
していることを示している。我々は、名詞の連続だ
けを取り出したが、正解語の中には形容詞と名詞の
連接や、助詞”の”によってつながった用語もある。
これらを広く抽出すれば再現率は高まるが、上位の
スコアの抽出後においてすら非正解語を多数抽出し
てしまい、あまり好ましくないと言える。
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5 おわりに
本論文では、専門分野コーパスからの専門用語の

抽出法について検討した。まず、用語抽出技術の背
景を述べ、次に本論文の核心である単名詞 N に連
接する単名詞の頻度の統計量を利用する N のスコ
ア付けを一般的に表わす枠組みを提案した。これら
スコア付け方法を複合名詞のスコア付けに拡張し
た。また、比較として、既存の C-valueを修正した
MC-valueについて述べた。これらのスコア付け法
をNTCIR-1 TMRECタスクのテストコレクション
に適用して結果を評価した。この結果、スコア上位
の候補においては我々の提案する FLRの性能が優
れていた。より包括的に（1,500～10,000語）専門
語を抽出したいのなら、MC-valueのほうが優れた
結果を示すが、正解語を含む長めの語でよいのであ
れば、FLR は大部分をカバーすることができる。
今後の課題としては、より多様な情報例えば文脈情
報を利用して用語抽出の性能の向上を計ることが重
要である。しかし、一方で、専門分野の用語として
真に欲しいのはどのような性質を持つ用語なのかを
定式化するという根本的問題も考察していく必要が
あろう。このような考察は哲学的なものというより
は、実際のコーパスの統計処理を用いた実験的なも
のでなければ実用性に乏しい。その意味で、このよ
うな観点から設計した用語抽出タスクを企画するこ
とも望まれる時期にきているのではないだろうか。
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